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RESUMO

Previsdo de chuvas que incluam informacéao sobre, quantidade de precipitacao, local de ocorréncia e época (0 tempo em
ano, més ou dia) sdo sempre variaveis de dificil trato. A maneira usual de apresentacdo de previsGes pluviométricas sdo
0s mapas de pluviometria para uma determinada regido. Essas apresentacfes geralmente envolvem doze mapas
(isolinhas), um para cada més do ano. Nessas previsGes, duas varidveis explicativas sdo utilizadas, o tempo, geralmente
em més e a localizacdo geogréfica (latitude e longitude). Essa forma de apresentacdo é trabalhosa e volumosa devido a
quantidade de mapas envolvidos. Nesse trabalho, a geoestatistica foi utilizada com o objetivo de construir um Gnico
mapa, que fornecesse ao mesmo tempo, a quantidade de precipitacdo, o local e 0 més do ano. A quantidade de chuva é
estimada usando-se um plano cartesiano ndo geométrico, ou seja, 0s eixos com latitude e longitude, foram substituidos
por outras duas informagdes, a distancia do local até o mar em linha reta, como abscissa e 0 més do ano que se deseja
estimar como ordenada. Um semivariograma amostral foi construido, um modelo teérico gaussiano foi ajustado aos
dados e foi detectada dependéncia espacial (DI) forte, igual a 0,94. A krigagem foi utilizada e o0 mapa construido. A
acuracia das previsdes de precipitacdo foram verificadas pela validacdo cruzada. O gréfico de dispersdo, valores
observados x valores estimados forneceu R? = 0,8967 para a equago de regressio linear simples. A krigagem construiu
mapa de excelente qualidade fornecendo resultados confidveis para a precipitagdo em Sergipe.

Palavras- chave: chuvas, previsdo, isolinhas, geoestatatistica, dependéncia espacial.

Kriging in the construction of pluviometric map of the State of Sergipe

ABSTRACT

Forecast rainfall that include information, amount of precipitation, place of occurrence and time (the time in year,
month and day) are always hard to deal with variables. The usual way of presenting rainfall predictions are the rainfall
maps for a given region, these presentations usually involve twelve maps (isolines ), one for each month of the year. In
these predictions, two explanatory variables are used, the time, usually in the month and geographic location (latitude
and longitude). This form of presentation is cumbersome and bulky because the amount of maps involved. In this work
geostatistics was used in order to build a single map that provides at the same time, the amount of rainfall, the location
and month of the year. The amount of rain is estimated using a non-geometric Cartesian plane, ie, the axes with latitude
and longitude, were replaced by two other information, the distance from the location to the sea straight, as abscissa and
the month of the year to be estimated as ordered. A sample semivariogram was built, a Gaussian theoretical model was
fitted to the data and was detected spatial dependence (DI) strong, equal to 0.94. Kriging was used and the map built,
the accuracy of precipitation forecasts were verified by cross-validation. The scatter plot, observed x values estimated
values provided R® = 0.8967 for the linear regression equation. Kriging built excellent quality map providing reliable
results for precipitation in Sergipe.

Keywords: rain, forecast, isolines, geostatistics, spatial dependence.
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Introducéo

A estimativa de ocorréncia de chuvas em uma
localidade e em determinado periodo do ano ainda
é um problema a ser resolvido quando se deseja
uma maior precisao.

Quando a previsdo é para periodos curtos
e proximos, a acuracia € aceitavel, pois existem
varias fontes de informacOes que permitem a
realizacdo e o aprimoramento das estimativas.
Porém, para periodos mais longos a previsdo do
volume de chuva fornece resultados, ndo tdo
satisfatorios quanto o que se deseja.

Em todos os locais existentes no Brasil ou
até mesmo no planeta, as previsdes de chuvas séo
importantes, porém, nos estados brasileiros que
possuem territorios dentro da area do semiarido,
as previsdes de chuvas sdo cruciais, pois,
envolvem diretamente a vida de milhares de
sertanejos, ja que nessas localidades, o acesso a
agua é quase sempre preocupacao diaria de muitas
familias, até mesmo para beber, e principalmente
para que consigam colher suas plantagfes de
subsisténcia.

A manutencdo de acudes e barragens
depende da acurdcia dessas previsdes, saber
quanto tempo o agude ou barragem sera capaz de
fornecer 4gua para uma localidade que convive
com a seca é informagdo necessaria ao extremo.

Mapas de isolinhas de chuvas tém sido
construidos  para diversas localidades e
paralelamente para diversos periodos de interesse,

Algumas das estacOes forneceram dados
com menos de vinte anos exatamente cinco delas,
vinte e seis estagdes forneceram dados entre 20 <
X < 40 anos, em dezoito estacbes os dados
estavam entre 40 < X < 60 anos ¢ vinte e duas
estagdes os dados tinham mais de 60 anos, sendo
gue em onze delas chegavam a 100 anos de
informagoes.

A distribuicdo das estagdes pelo estado de
Sergipe ndo é exatamente homogénea, existe uma
maior concentracdo delas préximo ao oceano, e
uma diminuig¢do em direcédo ao interior.

As posicoes de algumas das estacOes
pluviométricas estdo representadas no mapa de
Sergipe apresentado na Figura 1.

A distancia entre a estacdo meteoroldgica
e a beira mar do estado de Sergipe foram medidas
usando o site do Google Earth e o seu sistema de
medicao de distancia.
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por exemplo, mapas de isolinhas de chuvas para a
bacia hidrogréfica do rio Mogi Guacu foram
construidos por Alves e Vecchia (2011), eles
construiram doze mapas, um para cada més.

A geoestatistica é ferramenta que vem em
auxilio da construcdo de mapas de chuvas, as
chuvas séo conhecidamente variaveis de dificil
previsdo.

Prever a data, o local e a quantidade de
chuva ¢é tarefa ingléria, e muitas vezes
desanimadora. Por conta dessa dificuldade tantos
mapas de chuvas, (geralmente doze, um para cada
més do ano) sdo construidos para se realizar
previsdes de chuvas para uma localidade.

No atual trabalho, a geoestatistica foi
utilizada para construir um Uunico mapa de
isolinhas, em que, para previsdo da quantidade de
chuva, em um determinado local dentro do Estado
de Sergipe, é necessario apenas o conhecimento
da distancia da localidade até o mar, em linha reta
de menor distancia, e 0 més que se deseja realizar
a previsdo.

Material e métodos

Os dados foram coletados em setenta e
uma estacdes pluviométricas durante os anos de
1912 e 2012, distribuidas por todo o estado de
Sergipe. Os valores sdo as médias de chuvas
mensais. Foram utilizados ao todo 852 pontos
amostrais, pois cada uma das estacfes forneceu
informagdes sobre cada um dos doze meses.

Uma malha de pontos foi construida com
a utilizacdo do software Excel, em que a distancia
em quilémetros, entre a estacdo meteoroldgica e a
beira mar do estado, em linha reta de menor
distancia, foi utilizada como a abscissa.

A ordenada foram os meses do ano. Aqui
surge um problema de ordem prética. Os meses
parecem ser varidveis qualitativas, porém, na
verdade eles sdo variaveis quantitativas continuas,
pois se referem a tempo.

O tempo como variavel de influéncia para
atributos de estudo da geoestatistica foi objeto de
verificagdo para Biondi et al. (1994), eles
verificaram se os parametros do semivariograma
tedrico utilizados na geoestatistica variavam para
periodos de dez anos em plantios de Pinus
ponderosa. Quando o atributo de estudo era a
altura da arvore. Eles chegaram a conclusdo de
que a dependéncia espacial é sim modificada com
0 passar do tempo.
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Figura 1. Localizagdo do Estado de Sergipe no Brasil e mapa de Sergipe com algumas estacdes

pluviométricas demarcadas. Mapa do Brasil

A geoestatistica foi criada para trabalhar
com o tecido (disténcia, distancia), em que a
distancia pode ser em metro, quilometro, latitude,
longitude ou qualquer outra medida desejavel.

O mapa construido pelo software GS+
leva em consideracdo que os dois eixos, abscissa e
ordenada, estdo na mesma unidade de medida.
Para utilizar os meses como ndmeros reais, uma
adaptacdo foi realizada, o ano foi adotado com
sendo uma linha de tamanho 60(sessenta), de
forma que a divisdo (60/12 = 5,00) corresponde
exatamente ao periodo de um més.

A divisdo em 60 partes foi escolhida para
que 0 mapa construido tivesse a proporcdo de 180
X 60, em outras palavras, que 0 mapa tivesse
aproximadamente a escala 3 x 1 para 0S eixos
abscissa e ordenada respectivamente, ja que a
distincia ~maxima entre uma  estacdo
meteorolégica e a beira mar foi de
aproximadamente 180 km.

Os intervalos numéricos e 0s respectivos
meses estdo apresentados na Tabela 01.
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retirado do

www.brasil-turismo.com.

Tabela 1. Intervalos numéricos e 0s respectivos
meses associados para o eixo da ordenada.

Intervalo numérico Més correspondente

0,00 -5,00
5,00 - 10,00
10,00 — 15,00
15,00 — 20,00
20,00 — 25,00
25,00 - 30,00
30,00 — 35,00
35,00 - 40,00
40,00 — 45,00
45,00 - 50,00
50,00 - 55,00
55,00 - 60,00

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro

Ap0s a construcdo do grafico de dispersao
pelo Excel, os valores do eixo vertical foram
substituidos pelo nome dos meses.

A malha de pontos pode ser vista na
Figura 2. Os dados obtidos entdo foram triplas
ordenadas do tipo (km, més, mm).
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Grafico de dispersdao (Km x més)
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Figura 2. Diagramas de dispersdo. Km x mm e Mé&s x mm

Antes de comecar a usar a geoestatistica é
necessario realizar duas analises prévias dos
dados.

a) Teste de normalidade

A primeira andlise ¢é verificar a
normalidade dos dados, segundo Cressie (1991) a
normalidade ndo é uma caracteristica necessaria,
ela apenas é desejavel, contudo, se os dados
apresentarem  forte assimetria negativa é
necessario tentar uma transformacdo dos dados
visando conseguir a normalidade.

Um histograma para as precipitaces foi
construido, se o histograma  apresentar
visualmente assimetria negativa serd um indicador
da necessidade de transformacdo dos dados, caso
contrario a transformacéo sera descartada.

A normalidade foi testada pelo teste de
Kolmogorov-Smirnov ao nivel de 5%.

b) Analise de tendéncia

A segunda analise prévia é a de tendéncia,
se o0s dados apresentarem tendéncia, o
procedimento descrito por Gongalves et al. (2001)
pode ser utilizado. Nesse procedimento se ajusta
um polindmio de primeiro ou segundo grau aos
dados plotados em dois diferentes planos
cartesianos.

O primeiro plano tem como abscissa 0S
valores do eixo X (no atual artigo a distancia em
quilémetros da estacdo até a beira mar) e como
ordenada o atributo de interesse, em nosso caso
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mm.

O outro plano cartesiano tem o eixo Y (no
atual artigo os meses) como abscissa e a ordenada
é o atributo, novamente, mm.

Se o R? for superior ou igual a 0,7 para
qualquer um dos dados plotados nos planos
cartesianos anteriormente mencionados,
considera-se que existe tendéncia. E possivel
corrigir a tendéncia efetuando-se a diferenca entre
a estimativa do atributo, conseguida com o
polindbmio ajustado e o dado amostral, e nesse
caso entdo o semivariograma é construido com 0s
residuos.

c) Geoestatistica

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), o
conceito principal que norteia a geoestatistica é de
gue dados préximos geograficamente tendem a ter
grandezas préximas, se esse fato se comprovar, €
dito que existe dependéncia espacial.

A dependéncia espacial pode ter sua
existéncia  verificada pelo semivariograma
amostral ou pelo tedrico, que segundo Landim
(2006) sdo os principais instrumentos da
geoestatistica.

A construcdo do semivariograma amostral
é realizada colocando-se em um gréfico de
dispersdo, a distancia entre 0s pontos amostrais,
apresentados na Figura 3 como abscissa do plano
cartesiano, e a semivariancia amostral no eixo das
ordenadas Landim (2006).
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Figura 3. Esquema padrdo do semivariograma.

Segundo Mello et al. (2005) a
semivariancia amostral é calculada pela equacéao

[1].

2

Y(h) = . ?=1(in+h - in) [1]

2.N(h)
Em que:

Y (h) = semivariancia amostral,

h = distancia entre dois pontos Xx;,

Xi = ponto no plano cartesiano (X, Y),

Z,; = valor do atributo no ponto x;,

Xi+h = ponto distanciado do ponto x; pela distancia
h,

Z,i+h = valor do atributo no ponto com distancia h
do ponto x;,

N(h) = nimero de pares de pontos com a distancia
h entre eles.

Apb6s a construcdo do semivariograma
amostral uma prévia avaliagdo visual, € realizada,
pois, 0 semivariograma amostral deve ter a
aproximadamente a estrutura apresentada na
Figura 3.

O passo seguinte é ajustar um modelo
tedrico ao semivariograma amostral, Montenegro
e Montenegro (2006) afirmam que os modelos
mais citados e usados pela literatura sdo o
exponencial, o gaussiano, o esférico e o linear.

Os modelos tedricos possuem
parametros que devem ser estimados:

1) O Patamar (P), que é o valor da
semivariancia  correspondente  ao
Alcance.

2) O Efeito pepita (Co), que é o valor da
semivariancia quando a distancia
entre 0s pontos é zero.

trés
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3) E o Alcance (A), que é a maior
distdncia em que ainda é possivel
detectar a dependéncia espacial.

Escolhido o modelo, pode-se quantificar a

dependéncia espacial. Nesse artigo foi adotada a
modificagdo proposta por Cambardella et al.
(1994), que calcula a dependéncia espacial como
sendo a diferenca entre a unidade e o resultado da
divisdo do efeito pepita pelo patamar. Essa
Equacdo esta apresentada em [2].

—1_EP
DE =1 - [2]
Em que:

EP = efeito pepita,
P = patamar
DE = dependéncia espacial.

Se, DE < 0,25 a dependéncia espacial é
considerada fraca.

Se 0,25 < DE < 0,75 a dependéncia
espacial é dita moderada.

E quando DE > 0,75 a dependéncia
espacial € forte.

Quando o DE = 0 tem-se o efeito pepita
puro, ou seja, ndo foi detectada dependéncia
espacial, e segundo Carvalho et al. (2002) nesse
caso ndo cabe utilizar a geoestatistica.

d) Andlise anisotropica
E preciso verificar se existe anisotropia
para a semivariancia, a anisotropia esta presente,
guando o comportamento da dependéncia espacial
detectada pelo semivariograma tedrico, nao tem o
mesmo comportamento em todas as direcdes.
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Camargo et al. (2001) mostram que a
construcdo de semivariogramas em quatro
direcbes é o método usual de confirmar a
anisotropia, quatro  semivariogramas  Sao
construidos nas diregdes: 0°, 45°, 90° e 135°, se
0s parametros patamar, efeito pepita e alcance
forem muito discrepantes entre os quatro modelos
se confirma a anisotropia.

Caso exista a anisotropia, a correcdo pode
ser realizada pela metodologia usada por Rossoni
e Lima (2012), eles mostram a importancia do
ajuste da anisotropia, em que um Unico
semivariograma é ajustado.

Rosa (2003) e Carvalho et al. (2009)
ajustaram modelos ao semivariograma amostral
usando trés métodos: Méaxima verossimilhanga,
Minimos quadrados e pelo método por
sentimento, porém, eles afirmam que o problema
com o método da méaxima verossimilhanca é que
ele pressupGe normalidade dos dados, e quando
isso ndo é uma realidade, o método provoca
desvios nos resultados.

Nessa pesquisa 0 método utilizado foi o
dos minimos quadrados que é realizado
automaticamente pelo software GS+ com algum
ajuste por sentimento quando se achar necessario.

e) Krigagem

Apb6s a escolha do modelo é possivel
construir o mapa do atributo usando a krigagem, a
krigagem permite estimar o valor de um atributo
em um local qualquer, apenas tomando o valor do
atributo em alguns locais conhecidos e préximos
ao local em que o atributo sera estimado, Landim
(2002) mostra que a funcéo [3] permite realizar a
krigagem.

Zyy = Ni=1 MiZy, [3]
Comacondicdo de que: Y"1 4; =1 [4]
Em que:

Z' o = Valor estimado do atributo no local x,
A = peso.
i = indicador da amostra,i=1,2,3,...,n.
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Duas premissas permitem que a krigagem
seja considerada como um excelente estimador no
uso de interpolagdes, ela € um estimador ndo
tendencioso e a0 mesmo tempo possui a variancia
minima das estimativas, dois pesquisadores
afirmam isso em momentos diferentes, Thompson
(1992) e Vieira (2000).

Para medicdo de erros nas estimativas foi
utilizada a validag&o cruzada, descrita por Alves e
Vecchia (2011) como sendo 0 processo em gque
apos as estimativas, cada ponto é retirado por vez,
e as estimativas sdo novamente realizadas, ponto a
ponto.

Apds a validagdo cruzada um grafico de
dispersdo ¢ construido com “valores estimados x
valores observados” e o coeficiente de
determinagdo é utilizado para quantificar o erro
cometido.

Resultados e discussao

O teste de normalidade rejeitou a hipotese
de nulidade, o histograma das chuvas foi
construido e visualmente é percebido que néo
existe normalidade, o histograma esta apresentado
na Figura 4.

Apesar de ndo haver normalidade nos
dados, ndo foi realizada nenhuma transformacéo,
pois os dados ndo apresentaram assimetria
negativa.

Alguns pesquisadores ja trabalharam com
dados sem transformacdo e que ndo possuiam
distribuicdo normal. Pelissari et al. (2012)
construiram mapa por krigagem da altura
dominante da arvore Teca, em que a nulidade das
alturas dominantes foi rejeitada.

Silva et al. (2010) pesquisando sobre pH
do solo em plantios de café, ndo encontraram
normalidade dos dados e construiram mapa de
krigagem do pH sem uso de transformacdo de
dados e conseguiram estimativas confiaveis.

A andlise de tendéncia foi efetuada e
apresentou baixo coeficiente de determinacéo para
os dados km x mm, R?> = 0,16, ndo sendo
necessario assim realizar correcdo para esses
valores. Para 0 més x mm, o R? = 0,44, apontando
que claramente existe uma tendéncia.
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Histograma das chuvas
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Figura 4. Histograma das chuvas.

Um polindmio de segundo grau pode até
ser ajustado, porém apesar de os gréficos
mostrarem claramente a existéncia de tendéncia
para km x mm e para Més x mm ndo foi efetuada
a correcao.

Guimardes (2004) diz que uma amostra
grande, pode as vezes por si sO, resolver a
tendéncia, ndo sendo necessario sua retirada, pois

o valor do R? geralmente baixa com o aumento
amostral, ndo fornecendo assim confianga na
estimativa realizada com os polindémios.

Os diagramas de dispersdo para 0 km X
mm e para 0 més X mm com 0S respectivos
polinbmios ajustados e o coeficiente de
determinagdo estdo apresentados na Figura 5.
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Figura 5. Analise de tendéncia, km x mm e més x mm.

Os semivariogramas amostrais e tedricos
anisotropicos  foram  construidos e  estdo
apresentados na Figura 6.

Nas direcbes 45° e 135° os
comportamentos dos semivariogramas foram
idénticos, porém nas direcBes 0° e 90° tanto o
alcance como o patamar foram diferentes entre si,
como também foram diferentes, ambos, das
direcGes 45° e 135° configurando anisotropia

o* 45

combinada.

Na dire¢do 0° a chuva é analisada quanto
a distancia do ponto amostral até o mar e na
direcdo 90° a dependéncia espacial foi analisada
guando aos meses.

O comportamento das chuvas em relacdo
a 90°, apresentou comportamento de dependéncia
espacial bem diferenciado da direcdo 0°,
comportamento naturalmente esperado.

oy 1282

N 1S9

DDUUU

Figura 6. Analise de anisotropia, semivariogramas nas dire¢des, 0°, 45°, 90° e 135°

A correcdo da anisotropia combinada
seguiu 0 procedimento descrito por Guedes et al.
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(2009) em que o semivariograma anisotropico é
construido apés rotacdo e dilatacdo dos eixos de
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coordenadas para corrigir a anisotropia
geométrica e para corrigir a anisotropia zonal é
construido um variograma equivalente usando o
maior patamar encontrado.

O semivariograma anisotrépico teorico
tem o0s seguintes parametros, modelo =
Gaussiano, efeito pepita = 235, patamar =
8555,34, alcance maior = 27,86, alcance menor
12,58.

A dependéncia espacial DE = 0,973 ¢
considerada forte, indicando que serd possivel
utilizar sem reservas métodos geoestatisticos, no
presente caso a krigagem.

O mapa da chuva construido por
krigagem ¢é apresentado na Figura 7. No mapa fica
evidente que quanto mais proximo ao oceano,
maiores as precipitacfes, e que essa ao longo de
todas as distancias, se acumulam com maximas
entre 0s meses de margo e junho.
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out
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) agoe
@ jul
E jun
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abr
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fev
Jan

1 19 38 56 75

93 112 130 149 167
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>270
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> 56
>30
>3

(NN e,

Figura 7. Mapa da chuva (mm) por krigagem.

A vantagem do atual mapa € que a
estimativa de chuva em qualquer local do estado
de Sergipe pode ser realizada com apenas duas
informacdes, a distancia do local para o oceano e
0 més que se deseja realizar a estimativa.

Um problema da estimativa de chuva
abrangendo todo o Estado de Sergipe pode ser
percebido observando-se a Figura 2, nota-se que
apos 80 km de distancia do oceano, 0 nimero de
amostras vai diminuindo consideravelmente,
causando certa inseguranca para estimativas
realizadas para o alto sertdo do estado.
Principalmente quando é conhecido que as chuvas
nessa regido sao escassas e irregulares.

Mapas de chuva usando a krigagem foram
construidos por Gomes et al. (2011), eles
utilizaram a localizagdo geogréfica, (latitude,
longitude, mm) e construiram doze mapas, um
para cada més para o Estado da Paraiba.

A krigagem é considerada um excelente
estimador quando comparada com outros métodos
de estimacao.

A krigagem e inverso do quadrado foram
comparados para estimacgéo de chuvas intensas do
Estado de S&o Paulo, Mello et al. (2003)
chegaram a concluséo de que a krigagem produziu
estimativas de chuvas com menor erro do que a
estimativa do inverso do quadrado.

Lundgren, W.J.C., Souza, |.F.de, Lundgren, G.A.

A krigagem foi comparada com o método
do inverso do quadrado por Souza et al. (2010),
para atributos do solo, eles afirmam que o mapa
construido por inverso do quadrado apresentou
maior variabilidade de cores do que o mapa
construido por krigagem, porém, por outro lado,
para as estimativas dos atributos estudados, ndo
foi possivel verificar diferenga significativa para
as estimacdes entre 0s dois métodos.

Silva et al. (2010) compararam trés
métodos de estimacédo para pH do solo, inverso do
quadrado da distancia, polinomial e krigagem, e
chegaram a concluséo de que a krigagem forneceu
resultados com menores erros do que 0S outros
dois métodos.

A estimativa dos erros foi realizada e esta
apresentada na Figura 8. A reta da regressao linear
simples que tem equacéo igual a:

mm (verdadeiro) =
0,9089. (mm estimado) + 8,097 [5]

Indicando que as estimativas estdo muito
proximas dos verdadeiros valores, as retas,
continua (reta 1:1) e a tracejada (reta de regressao
linear simples), quase que coincidem, a inclinagdo
da reta foi préxima & unidade e o valor do
intercepto igual a 8,097 pode ser considerado
pequeno, quando associado a grandeza dos
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valores do atributo. O valor do coeficiente de
determinacgdo foi igual a 0,8967, uma excelente

estimacéo.

Estimado x Observados

400
350
300
250
200
150
100

50

— Reta 1:1
- = +Reta da regressio linear simples

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 8. Grafico de dispersdo: Estimados x Observados

Conclusodes

1) A geoestatistica pode ser utilizada com
dados  amostrais  coletados  com
coordenadas nao necessariamente
geograficas.

2) A chuva apresentou forte dependéncia
espacial para as coordenadas (distancia do
oceano, més do ano)

3) Mapa de krigagem foi construido para
chuva dependendo apenas das
informacdes distancia do oceano e més do
ano com excelente preciséo.
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